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Résumé – Dans le contexte de la détection automatique de plantes sur des images de proxidétection agricole, nous étudions 12 métriques
d’évaluation que nous utilisons pour évaluer 3 modèles de segmentation d’images récemment présentés dans la littérature. Après une présentation
de ces métriques, nous explorons leurs relations à l’aide d’analyses multivariées. Nous distinguons 3 groupes de métriques fortement corrélées
et, par une inspection visuelle d’images représentatives, nous identifions les aspects de la segmentation que chaque groupe évalue. L’objectif de
cette analyse est de fournir quelques indices aux praticiens pour comprendre et choisir les métriques les plus pertinentes pour leur tâche agricole.

Abstract – Working in the context of automatic detection of plants in agricultural proximal sensing images, we study 12 evaluation metrics
which we use to evaluate 3 image segmentation models recently presented in literature. After a unified presentation of these metrics, we carry
out an exploratory analysis of their relationships using multivariate analyses. We distinguish 3 groups of highly correlated metrics and, through
visual inspection of representative images, identify the aspects of segmentation that each group is evaluating. The aim of this exploratory analysis
is to provide some clues to practitioners for understanding and choosing the metrics that are most relevant to their agricultural task.

1 Introduction

L’évaluation de la performance des modèles de machine lear-
ning (ML) est, d’un point de vue applicatif, l’étape la plus
importante du pipeline prédictif car elle est souvent présen-
tée comme une étape décisionnelle [1]. Se basant sur les va-
leurs des métriques d’évaluation, le praticien décide si un mo-
dèle est performant ou non. Une telle décision est souvent ba-
sée sur la “confiance” attribuée aux métriques et est fondée
sur deux hypothèses implicites : les métriques reflètent la véri-
table performance du modèle et elles témoignent d’aspects de
la performance pertinents pour l’application en question. Ces
hypothèses reposent sur une compréhension des aspects théo-
riques et comportementaux des métriques utilisées, une condi-
tion qui n’est pas toujours satisfaite, en particulier pour les
tâches de ML les plus complexes. Cela conduit les praticiens
à adopter des métriques moins élaborées, dont les valeurs nu-
mériques sont plus faciles à interpréter et à expliquer [2]. Cela
peut être problématique dans les applications industrielles, où
les métriques offrant une évaluation bonne mais biaisée d’un
modèle peuvent conduire les praticiens à l’appliquer dans des
conditions réelles, pour découvrir qu’il est peu performant [2,
3]. Alors que d’autres sujets font l’objet de recherches actives
dans la littérature du ML, comme la qualité des données [4] ou
l’amélioration de modèles [5], l’étude des métriques utilisées
pour évaluer ces pipelines prédictifs y a pris une place relati-
vement minime. Certains chercheurs ont étudié ce sujet sous

différents angles mais peu de travaux ont concerné le contexte
particulier de la segmentation d’images [6], qui peut être consi-
dérée comme un cas particulier de classification de pixels, où
chaque pixel est affecté à une classe représentant une entité
sémantique. Ce travail propose une méthodologie statistique
pour analyser les relations entre les métriques de classifica-
tion au niveau des pixels dans le contexte de la segmentation
d’images. Il fournit des interprétations concrètes de ces rela-
tions à la lumière des masques de segmentation produits par
les modèles. La méthodologie est illustrée dans un cas d’étude
relatif à la segmentation des plantes et du sol dans des images
obtenues par proxidétection dans le contexte du désherbage au-
tomatique. Les principaux objectifs de ce travail peuvent être
résumés comme suit :

— Proposer une approche statistique exploratoire facilement
interprétable pour l’étude des relations entre métriques ;

— Réaliser une typologie de 12 métriques issues de la litté-
rature afin d’aider les praticiens à identifier les plus utiles
pour leur application.

2 Matériel et Méthodes

2.1 Jeu de données expérimental
Les 153 imagettes de taille 500 × 500 utilisées pour réali-

ser les expériences ont été découpées à partir d’images de taille
de 2 940 × 1 960 acquises en conditions réelles sur de mul-



tiples parcelles agricoles à travers la France. Toutes les images
sont annotées manuellement par des agronomes qualifiés, pro-
duisant des masques d’annotation binaires, que l’on appelle
masques de vérité terrain (VT). Seules des imagettes contenant
des plantes ont été préservées pour notre étude. La distribution
spatiale des régions vertes et leurs tailles réelles sont en re-
vanche très variables entre les images. L’ensemble de données
est ensuite divisé aléatoirement en deux ensembles d’entraîne-
ment et de test, de 16 et 137 imagettes. La figure 2.1 montre un
échantillon de 3 images et leurs masques d’annotation, repré-
sentant la diversité des conditions dans notre base de données.

FIGURE 1 – Exemples d’images et de masques de vérité terrain.

2.2 Modèles de segmentation
L’étude et le développement de modèles n’étant pas l’objet

du présent travail, nous avons testé trois modèles qui ont mon-
tré de bons résultats dans des contextes agricoles. Le premier,
Decision Tree Segmentation Model (DTSM) [7] entraîne un
arbre de décision sur des descripteurs obtenus en transformant
les valeurs RVB des pixels dans 6 autres espaces de couleurs
(RVB, YCbCr, HSL, HSV, CIELab et CIELuv). La deuxième
approche propose de transformer les valeurs RVB des pixels
en CIELuv puis d’entraîner un classifieur Support Vector Ma-
chine (SVM) sur les descripteurs obtenus [8]. Le troisième mo-
dèle, Colour Index of Vegetation Extraction (CIVE), n’est pas
un modèle d’apprentissage mais plutôt propose de classifier les
pixels entre plante et sol en appliquant un seuil sur une combi-
naison linéaire des valeurs RVB de chaque pixel [9]. Pour une
comparaison équitable des modèles, ils ont tous été entraînés et
testés sur les mêmes ensembles d’apprentissage et de test.

2.3 Métriques d’évaluation
Nous étudions 12 métriques d’évaluation qui peuvent toutes

être formulées en fonction des composantes de base de la ma-
trice de confusion : vrais positifs (TP), vrais négatifs (TN), faux
positifs (FP), faux négatifs (FN). Par souci de concision, nous
ne présentons pas la définition mathématique de chacune de
ces métriques, mais renvoyons le lecteur aux références appro-
priées. Certaines sont des métriques de classification largement
connues : (1) la précision (PRC), (2) le rappel (recall, RCL),
(3) l’accuracy (ACC), et (4) la précision sur la classe négative
(negative predictive value, NPV) [10] ; ainsi que des métriques
de classification plus élaborées : (5) la variante équilibrée de

l’accuracy (balanced accuracy, BAC),(6) le F1-score (F1S)
[10] , et (7) l’indice Kappa de Cohen (KAP). Une autre mé-
trique qui tient compte de l’aspect aléatoire est (8) l’adjusted
mutual information (AMI), basée sur la théorie de l’informa-
tion [11]. Une métrique largement utilisée pour la segmenta-
tion et la détection d’objets est (9) l’intersection-over-union
(IOU) qui mesure le taux de superposition entre masques de
vérité-terrain et de détection [12]. Spécialement conçue pour la
segmentation binaire d’images, (10) la global consistency error
(GCE) [13] est une mesure globale de l’erreur de segmentation
entre deux masques de segmentation basée sur l’agrégation des
erreurs de cohérence locales mesurées à chaque pixel, et (11)
le relative vegetation area (RVA) est une métrique simple de
recouvrement spatial qui compare les surfaces de végétation
dans les masque de détection et de vérité-terrain [14]. Enfin
(12) la distance de Hausdorff (HDD) mesure la similarité de
forme entre les masques de segmentation [15].

2.4 Méthodologie d’exploration
Après avoir calculé les 12 métriques sur les imagettes de test

pour les trois modèles étudiés, nous effectuons une analyse ex-
ploratoire afin d’étudier les relations entre ces métriques.

La première approche consiste à étudier la variabilité des
métriques sur les images pour chaque modèle séparément. Pour
cela, nous effectuons un clustering hiérarchique de variables
[16] et une analyse en composantes principales (ACP) qui nous
permettent d’identifier les relations entre les métriques. Afin de
satisfaire aux conditions de validité de ces méthodes, une trans-
formation en rangs est appliquée aux valeurs des métriques, ce
qui permet de s’affranchir des particularités des distributions
observées, très asymétriques.

Afin de vérifier que les résultats obtenus ne dépendent pas du
modèle, nous avons appliqué une analyse factorielle multiple
(AFM) [17] sur les classements produits par les trois modèles.

3 Résultats et discussion

3.1 Analyse mono-modèle
Dans un premier temps, une analyse mono-modèle est réali-

sée. Nous considérons ici les résultats de segmentation obtenus
à l’aide de l’algorithme DTSM et évaluons le comportement
des métriques pour ce modèle particulier.

Comme l’illustre le dendrogramme obtenu par le clustering
de variables en Figure 3, les métriques étudiées peuvent être
séparées en 3 groupes distincts. Le groupe orange est composé
des métriques NPV, GCE et ACC, le groupe vert des métriques
BAC, AMI, F1S, KAP, RVA, RCL et IOU et le groupe bleu
de HDD et PRC. Afin de comprendre pourquoi ces métriques
ont été regroupées en trois classes, une analyse en composantes
principales est mise en oeuvre.

La figure 2 montre le biplot sur les 3 premières composantes
principales de l’ACP qui expliquent 88% de l’inertie du jeu de
données. Les groupes de métriques vert, orange et bleu sont



FIGURE 2 – Représentation d’images caractéristiques de chaque groupe de métriques sur les plans factoriels obtenus par ACP. A
gauche : CP1 et CP2 ; à droite : CP2 et CP3. Le modèle de segmentation utilisé ici est DTSM.

FIGURE 3 – Dendrogramme obtenu par la classification hiérar-
chique des 12 métriques sélectionnées, calculées après applica-
tion de l’algorithme DTSM.

respectivement corrélés aux composantes principales 1, 2 et 3.
Cette figure montre également quelques images représentatives
de chaque groupe de métriques, avec la comparaison des véri-
tés terrains et des segmentations produites (TP, FN et FP). Les
images ayant une coordonnée positive sur la première compo-
sante principale sont celles qui sont bien évaluées par les mé-
triques du groupe vert comme par exemple l’image n°88. Pour
ces images, il n’y a quasiment aucune différence entre la vé-
rité terrain et l’image segmentée. A contrario, les images très
mal segmentées ont une coordonnée négative sur la première
composante principale (image n°85). La deuxième composante

principale caractérise les métriques du groupe orange. Ces mé-
triques sont sensibles au déséquilibre entre les classes, c’est
à dire dans notre contexte applicatif à une grande différence
entre la proportion de pixels de plantes et de sol. Les images
bien évaluées par ces métriques sont celles qui contiennent
plutôt des objets de petites tailles comme l’image n°74 alors
que celles qui sont moins bien évaluées ont un meilleur équi-
libre entre les 2 classes (image n°7). Les métriques du groupe
orange se montrent donc plus optimistes lorsqu’on est en pré-
sence d’un déséquilibre entre les classes. Enfin les métriques du
groupe bleu contribuent à la troisième composante principale.
Les images bien évaluées par ces métriques ont un taux de FP
faible (image n°31) tandis que celles qui sont mal évaluées ont
un taux de fausses détections relativement élevé (image n°150),
distribuées de manière aléatoire dans l’image.

3.2 Analyse multi-modèles
Afin de vérifier si les relations décrites en partie 3.1 sont spé-

cifiques à l’algorithme DTSM ou si elles peuvent être étendues
à d’autres approches, une analyse factorielle multiple (AFM)
est mise en oeuvre en considérant les trois modèles de segmen-
tation décrits en 2.2. Le tracé des axes partiels de l’AFM (figure
4) montre les projections des composantes 1 à 3 de l’ACP de
chaque modèle sur les dimensions 1 à 3 de l’AFM. Les com-
posantes des trois ACP apparaissent très étroitement corrélées,
ce qui suggère que les ACP appliquées à chaque modèle sépa-
rément ont des structures très similaires. Cela confirme l’hypo-
thèse de départ selon laquelle les observations réalisées sur les
métriques et sur leurs relations ne semblent pas dépendre du
modèle de classification et peuvent être généralisées.



FIGURE 4 – Axes partiels de l’AFM : (a) dimensions 1 et 2,
(b) dimensions 3 et 2. En rouge, vert et bleu : les 3 premières
composantes principales des ACPs réalisées après application
des algorithmes DTSM, SVM et CIVE.

4 Conclusions
Dans cet article, nous avons présenté et analysé 12 métriques

dans le contexte de la segmentation d’images de plantes en
proxidétection agricole. L’analyse exploratoire nous a permis
d’identifier trois groupes distincts de métriques. Le premier et
plus grand groupe (IOU, BAC, F1S, RCL, AMI et KAP) est
performant quelle que soit la structure intrinsèque de l’image et
est indépendant du déséquilibre entre les classes. Ces métriques
peuvent être utilisées pour des tâches de segmentation à usage
général, où la segmentation exacte avec des contours bien dé-
limités n’est pas de la plus haute importance. Les praticiens
peuvent adopter certaines métriques de ce groupe, qui mesurent
différemment la qualité : par exemple l’IOU pour le recouvre-
ment, l’indice Kappa de Cohen pour tenir compte du caractère
aléatoire et l’adjusted mutual information pour une mesure ba-
sée sur la théorie de l’information. Le deuxième groupe (ACC,
NPV et GCE) s’est révélé être très sensible au déséquilibre des
classes. En effet, l’accuracy, qui est une métrique largement
utilisée en raison de sa facilité de calcul et d’interprétation, ne
devrait être utilisée que dans les cas où les classes sont à peu
près équilibrées. Sinon elle aura tendance à être biaisée en fa-
veur de la classe majoritaire. Il en va de même pour NPV et
GCE. Le troisième groupe de métriques identifiée est constitué
de la précision et de la distance de Hausdorff. Ces métriques
se sont avérées très sensibles à la sur-segmentation des images,
en particulier lorsque les fausse détections sont uniformément
réparties dans l’image. Enfin, les résultats de l’analyse facto-
rielle multiple pour trois algorithmes de segmentation de l’état
de l’art (DTSM, SVM, CIVE) ont montré que le comportement
et les relations entre les métriques semblent indépendants de
l’algorithme de segmentation considéré.
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